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基于GWO-ELM的高速铣削力预测模型研究

仵景岳  尹凝霞  吕亮亮  麦青群
（广东海洋大学机械与动力工程学院，湛江 524088）

文 摘 针对 TC4 钛合金、7574 铝合金、AISI304 不锈钢及 45#钢等宇航材料在高速铣削过程中的高速铣

削力预测问题，引入基于灰狼算法（GWO）改进的极限学习机（ELM）模型构建高速铣削力预测模型，利用二阶

多元回归模型分析确定隐含层节点数，预测结果与BP、RBF、ELM等七种预测模型和实验结果进行比较。研究

结果表明：基于 GWO-ELM 的高速铣削力预测模型隐含层节点数可以利用二阶多元回归模型分析确定，预测

模型的准确率为 98. 8%、决定系数达到 0. 988 71 优于其他预测模型，故基于 GWO-ELM 的高速铣削力预测模

型具有可行性和准确性，该研究结果可为 GWO-ELM 模型隐含层节点数的确定及高速铣削力预测模型的选择

提供参考与借鉴。
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Research on Prediction Model of High-Speed Milling Force Based on GWO-

ELM
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（College of Mechanical and Power Engineering， Guangdong Ocean University，Zhanjiang 524088）

Abstract　Aiming at the problem of high-speed milling force prediction of aerospace materials such as TC4 
titanium alloy， 7574 aluminum alloy， AISI304 stainless steel， and 45# steel in the process of high-speed milling， 
this paper introduced the grey wolf algorithm （GWO） to improve the extreme learning machine （ELM） model to build 
the high-speed milling force prediction model， the second-order multiple regression model was used to analyze and 
determine the number of hidden layer nodes， the prediction results were compared with seven prediction models and 
experimental results， such as BP， RBF， ELM， etc.  The research results show that the number of hidden layer nodes 
of the high-speed milling force prediction model based on GWO-ELM can be determined by the second-order 
multiple regression model， the accuracy of the prediction model is 98. 8%， and the determination coefficient of 
0. 988 71 is better than other prediction models.  Therefore， the high-speed milling force prediction model based on 
GWO-ELM is feasible and accurate.  The research results of this paper provide a reference for the determination of 
the number of hidden layer nodes of the GWO-ELM model and the selection of the high-speed milling force 
prediction model.

Key words Aerospace materials，High-speed milling force，Grey wolf algorithm （GWO），Extreme learning 
machine （ELM）

0 引言

TC4钛合金、7574铝合金、AISI304不锈钢及45#钢

因在恶劣条件下具有良好的综合性能而被广泛应用在

航天、船舶等科技领域［1-2］，其中钛合金与不锈钢都属

于典型的难加工材料。高速铣削加工技术克服了难加

工材料的加工难点［3］，而高速铣削力是影响铣削加工质

量与刀具磨损的一个重要因素，同时铣削力也是设计

铣床、夹具、计算铣削功率的重要参数［4］，故高速铣削力
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的预测成为一个重要的研究方向，。

现阶段铣削力预测模型常用多元回归分析预测

模型［5］、微元铣削力预测模型［6］和有限元预测模

型［7］，其中多元回归分析模型可以体现铣削力与参数

的数学规律［8］，但只能预测铣削力的最值，且为保证

拟合公式准确性需要大量的实验数据［9］；微元铣削力

预测实现了铣削力在数学表达式上的统一，但其通

过几何分析、近似边界分析来获得瞬时接触区域［10］ ，
导致预测精度低；有限元预测模型是瞬态铣削力预

测的重要手段，由于在模拟过程中忽略了刀具的磨

损、机床的振动，使得预测值与真实值存在误差［11］。

因上述常用方法只能预测最值或预测误差较大，而

人工神经网络预测模型具有信息储存、自学习及非

线性式的信息处理能力，可以实现对数据的准确预

测，故有更多的研究人员将其应用在金属加工

领域［12-13］。

本文在分析高速铣削力影响因素的基础上，引

入基于灰狼算法（GWO）［14］改进的极限学习机（ELM）

模型构建高速铣削力预测模型，将影响高速铣削力

的因素作为预测模型的输入项，利用二阶多元回归

模型分析确定隐含层节点数，预测结果与 BP、RBF、
ELM 等七种预测模型和实验结果进行比较，拟为高

速铣削力的预测研究提供参考。

1 高速铣削力影响因素分析

高速铣削力在实际的加工过程中会受到不同因

素影响，如铣削参数、工件材料、冷却条件、刀具参数

等，因平面铣削加工的轴向力 Fz关于零轴对称分布

且波动较小，故本文铣削力预测模型针对Fxy进行预

测。文献［15-17］研究了主轴转速 n、每齿进给量 f、

轴向铣削深度 ap 及径向铣削深度 a r 对于铣削力的影

响，其中轴向铣削深度 ap 及径向铣削深度 a r 对铣削

力影响最大，每齿进给量 f的影响次之，最小的因素

是主轴转速n。文献［18-21］研究了刀具前角γ、螺旋

角β、刀具齿数Z对铣削力的影响，其中刀具齿数Z对

铣削力的影响最大，而前角 γ及螺旋角 β对铣削力的

影响不及刀具齿数 Z，但对于刀具直径 d的关注较

少。文献［22］综合比较了铣削参数与刀具角度对铣削

力的影响，通过独立输入参数的显著性分析得知铣

削参数对铣削力的影响大于刀具角度。文献［23-
25］在建立神经网络预测模型时，更多考虑了轴转速

n、每齿进给量 f、轴向铣削深度ap对铣削力的影响。

基于以上分析，本文对铣削力的影响因素进行

综合考虑，选择建立在工件布氏硬度HB、刀具直径

d、刀具齿数Z、每齿进给量 f、主轴转速 n、轴向铣削深

度 ap 及径向铣削深度 a r 等因素影响下的高速铣削力

Fxy人工网络预测模型，关于冷却条件更多是降低铣

削温度与刀具磨损从而实现对铣削力间接的影响，

故本文不做考虑。

2 基于GWO-ELM的高速铣削力预测模型建立

2. 1 极限学习机（ELM）

极限学习机是由输入层、隐含层、输出层构成的

单隐含层前馈神经网络，在合适的网络结构条件下，

可以实现无差别拟合任意连续函数且具有较强的泛

化能力，将工件布氏硬度HB、刀具直径 d、刀具齿数

Z、每齿进给量 f、主轴转速 n、轴向铣削深度 ap 及径向

铣削深度 a r 作为高速铣削力预测模型的输入层，算

法模型的实现过程如下［26］：

令 (a，b) 表示隐含层节点阈值与输入权重；训练

集 ( x，t )；隐含层映射函数 f ( x )；输出权重 β；隐含层节

点L；学习误差为Oj。

Oj = 





 





∑

j = 1

L

βj f ( )aj,bj,x - t (1)
使隐含层的输出矩阵为H，则公式（1）如下：

O =  Hβ - t (2)
当学习误差减小至0时：

Hβ = T (3)
根据公式（3）求取权重值 β的过程就是极限学习

机的学习过程。

如果隐含层节点的数目等于训练集的数目，则

训练集是无误差的，并且H-1是H的逆矩阵。

β = H-1 t (4)
此时的学习过程表示为：

 Hβ̂ - t = minβ Hβ - t (5)
输出权重公式为：

β̂ = H+t (6)
2. 2 基于GWO-ELM的预测模型

通过 ELM 算法实现过程可知，ELM 模型隐含层

存在随机偏差会导致预测模型性能下降，为达到全

局最优解的效果使用 GWO 算法平衡全局搜索和局

部寻优，GWO-ELM 算法流程图如图 1 所示，网络结

构如图2所示。

GWO算法是一种基于灰狼捕猎行为的群体智能

优化算法，在灰狼种群中有严格的等级划分，狼王对

灰狼的围剿、狩猎、攻击和搜索等行为进行指挥，其

数学模型如下［27］：

D = |M∙Xp ( t) - X( t) | (7)
X( t + 1) = 

Xp ( t) - N∙D (8)
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M = 2∙r2 (9)
N = 2a∙r1 - a (10)

由式（8）表示灰狼与猎物之间的距离，式（9）表

示灰狼的位置，t为迭代次数，N ，M 为系数向量，

Xp ( t ) 为猎物的位置向量，X( t ) 为灰狼的位置向量，a
为收敛因子，


r2，


r1为随机数[0，1]。

灰狼 α命令灰狼 β和灰狼 δ包围猎物，并命令灰

狼ω根据灰狼 α、灰狼 β和灰狼 δ的位置更新自己的

位置。狩猎的数学模型如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï

ï
ïï
ï

ï

 
Dα = ||  

M1∙ Xα - X
 
Dβ = ||  

M2∙ Xβ - X

Dδ = ||  

M3∙Xδ - X
(11)

式中，
 
Dα，

 
Dβ，


Dδ表示狼之间的距离；

 
Xα，


Xβ，


Xδ，X表

示灰狼的当前位置；以及
 
M1，

 
M2，

 
M3为随机向量。
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
X1 =  

Xα - N1∙( ) 
Dα


X2 =  

Xβ - N2∙( ) 
Dβ


X3 = 

Xδ - N3∙( ) 
Dδ

（12）

X( t + 1) =

X1 + 

X2 + 
X33 (13)

公式（12）定义了灰狼个体的方向，公式（13）定

义了灰狼的最终位置。

最终的攻击行为通过减少一个 a来减小N波的

波动范围。另一方面，搜索行为通过N大于 1或小于

-1将灰狼与猎物分离，并再次搜索最优解，直到训练

集结果达到设定值以内，训练终止。

3 高速铣削力预测模型实例分析

3. 1 高速铣削力实验数据获取

高速铣削力实验数据来源为本课题组实验数据［9］，

实验设计如表1所示，采用VMC1000P立式加工中心、

Kistler9119AA1铣削力测试系统，刀具采用螺旋角30°、

后角15°、前角5°的整体硬质合金螺旋立铣刀，铣削加工

45#钢、AISI304不锈钢、7574铝合金等工件材料平面，实

验数据如表2所示。

3. 2 高速铣削力预测模型的隐含层节点数

通过ELM的算法实现过程和GWO-ELM算法的流

程图可知，隐含层节点数是影响GWO-ELM预测模型

准确率的重要因素，建立基于实验数据的Fxy二阶多元

回归模型：

Fxy = -1 659 + 20.5H - 46.3d - 3Z + 0.035 9n -
2 548f - 882ap - 42a r - 0.061H 2 + 4.09d2 +
3.3Z2 - 0.00 000 2n2 - 599f 2 - 45.52ap 2 -
1.60a r 2 - 0.001 13H∙n + 16.2H∙f + 4.86H∙ap +
0.39H∙a r - 2.2d∙z - 1.71d∙a r + 0.012 7n∙f +
0.015 55n∙ap + 0.002 4n∙a r + 639f∙ap +
33.6f∙a r + 27.4ap∙a r (14)

表1　高速铣削力实验因素与水平

Tab. 1　Experimental factors and levels of high-speed 
milling force

工件材料

45#钢

AISI304
不锈钢

7574
铝合金

d/mm

8
10
12

Z

2
3
4

n/(r/min)
5 000
8 000

11 000
8 000

10 000
12 000
5 000
8 000

11 000

f/（mm/z）
0.04
0.12
0.2

0.08
0.10
0.12
0.04
0.12
0.2

ap/mm
0.1
0.2
0.3
1
2
3

0.1
0.2
0.3

ar/mm

2
3.5
5

图1　GWO-ELM算法流程图

Fig. 1　Flow chart of GWO-ELM algorithm

图2　预测高速铣削力神经网络结构

Fig. 2　Prediction of neural network structure of high-speed 
milling force
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可以看出在二阶模型中线性因素有7项、平方因素

有7项、双因子交互作用的因素共有12项，影响高速铣

削力的因素共有35项，通过方差分析可得标准化效应

正态图，如图3所示，显著影响铣削力的因素是每齿进

给量 f、主轴转速n、轴向铣削深度ap，隐含层节点数根

据影响因素数量分别设置为 i=3、7、12、19、26、35。

将归一化的高速铣削力实验数据输入 GWO-
ELM 预测模型中，最大迭代次数为 1 000，适应度曲

线如图 4所示，可以看出在相同迭代次数条件下隐含

层节点数越多的算法模型其适应度值更小，故隐含

层节点越多的算法模型收敛性和稳定性越好。

使用均方根误差（RMSE）及决定系数（R2）对网

络模型预测效果进行评价，R2 值越接近 1，则拟合程

度越高。由表 3 可知，当隐含层节点数 i = 26 时，

GWO-ELM模型预测结果达到最优，且R2 值更接近 1
（R2=0. 988 71）。

当隐含层节点数 i = 26时， GWO-ELM预测模型

具有最佳的收敛性、稳定性、拟合程度及预测准确

率，故预测模型结构如图 5所示。GWO-ELM预测模

型合适的隐含层节点数与高速铣削力的二阶多元回

归模型的影响因子数量一致，基于此可以发现，

GWO-ELM 高速铣削力预测模型的隐含层节点数由

对铣削力有影响的因素及其平方交互项数量决定。

表2　高速铣削力实验数据

Tab. 2　Experimental data of high-speed milling force

编号

1
2
3
4
5

⋮
114
115
116
117

硬度/HB
157.7
157.7
157.7
157.7
157.7

⋮
180
180
180
180

d/mm
10
10
10
10
8

⋮
12
10
10
10

Z

4
4
4
4
3

⋮
4
4
4
4

n/(r·min-1)
8 000
5 000

11 000
8 000
8 000

⋮
12 000
8 000

12 000
10 000

f/(mm·z-1)
0.2

0.04
0.2

0.12
0.12
⋮

0.12
0.1

0.08
0.1

ap/mm
0.2
0.2
0.2
0.1
0.2
⋮
3
2
3
2

ar/mm
5

3.5
3.5
2

3.5
⋮
3.5
3.5
3.5
3.5

Fxy/N
67.58
34.94
60.43
26.24
48.43

⋮
530.21
342.85
503.25
398.50

图5　GWO-ELM高速铣削力预测模型结构

Fig. 5　Structure of GWO-ELM high speed milling force 
prediction model

图3　标准化效应正态图

Fig. 3　Normal graph of standardization effect

表3　预测模型评价指标

Tab. 3　Evaluation index of prediction model

节点数节点数

RMSE

R2

i = 3
0.036 37
0.918 65

i = 7
0.051 66
0.936 51

i = 12
0.050 06
0.894 22

i = 19
0.033 87
0.968 14

i = 26
0.012 79
0.988 71

i = 35
0.068 51
0.858 66

图4　GWO-ELM模型适应度曲线

Fig. 4　Fitness curve of GWO-ELM model
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3. 3 高速铣削力预测模型结果分析

在 MATLAB中分别构建 BP网络模型、RBF网络

模型、ELM 模型、GA-BP 网络模型、PSO-BP 网络模

型、GA-ELM 模型、GWO-ELM 模型和 SSA-ELM 模

型，将归一化的高速铣削力实验数据按 12：1的比例

随机分为学习组与测试组，输入构建的预测模型，预

测值输出如图6所示，ELM预测模型由于其泛化能力

强的优势，准确率高于 BP 预测模型与 RBF 预测模

型，而算法优化后神经网络预测模型的准确率大幅

提高，GWO-ELM 预测模型与 GA-ELM 预测模型的

均方根误差都为 0. 012，相较 ELM 预测模型，预测准

确率提高了80. 3%。

通过决定系数与适应度值对 GWO-ELM 预测模

型与 GA-ELM 模型进行比较，决定系数与适应度值

如表 4所示，GWO-ELM模型与GA-ELM模型均方根

误差都是 0. 012，但GWO-ELM模型决定系数更接近

于 1（R2 = 0. 988 71），且 GWO-ELM 模型适应度曲线

值 0. 017 32，低 于 GA-ELM 模 型 适 应 度 曲 线 值

0. 029 07，故GWO-ELM预测模型比GA-ELM模型最

更适合对高速铣削力进行预测。

4 高速铣削力预测模型验证

通过实验对高速铣削力预测模型结果进行验

证，使用 VMC1000P 立式加工中心、Kistler9119AA1
铣削力测试系统、刀具参数与上文刀具参数保持一

致，对 TC4钛合金进行平面铣削实验，实验数据如表

5 所示，将归一化的实验数据输入构建好的 GWO-
ELM 模型与 GA-ELM 模型中，由图 7 可知，GWO-
ELM模型和GA-ELM模型预测结果都与实验数据趋

势一致，但 GWO-ELM 模型准确率与拟合程度明显

优于GA-ELM模型，与前文预测模型对比结果一致，

故GWO-ELM神经网络模型是预测效果更佳的高速

铣削力预测模型，准确率为98. 8%。

根据实验验证可知，选择工件布氏硬度 HB、刀
具直径 d、刀具齿数 Z、每齿进给量 f、主轴转速 n、轴

向铣削深度 ap 及径向铣削深度 a r 等因素作为输入项

的 GWO-ELM 模型，可以较为准确地预测高速铣削

力，对于输入项工件布氏硬度HB而言，热处理可以

通过改变工件材料表面和内部的金相组织从而改变

工件布氏硬度，但同时改变了工件材料的抗拉强度、

抗压强度等性能，工件材料经过热处理后，需要根据

其新的工件性能重新选择铣削参数，从而保证

GWO-ELM模型对高速铣削力预测的准确率。

5 结论

（1）本文基于GWO改进ELM算法模型构建高速

铣削力预测模型，与 ELM 预测模型、SSA-ELM 预测

模型和 GA-ELM 预测模型、BP 网络模型、GA-BP 网

络模型、PSO-BP 网络模型和 RBF 网络模型进行比

较，并通过实验对基于 GWO-ELM 的高速铣削力预

图6　高速铣削力预测值与实验数据

Fig. 6　Prediction of high-speed milling force and sample data

表4　各模型评价指标

Tab. 4　Evaluation index of each model

预测模型

GWO-ELM
GA-ELM

RMSE

0.012
0.012

R2

0.988 71
0.958 96

适应度

0.017 32
0.029 07

表5　高速铣削实验数值

Tab. 5　Experimental value of High-Speed Milling

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

硬度/
HB
285
285
285
285
285
285
285
285
285

d/
mm
12
12
12
12
12
12
12
12
12

Z

4
4
4
4
4
4
4
4
4

n/
(r·min-1)
12 000
12 000
12 000
13 000
13 000
13 000
14 000
14 000
14 000

f/
(mm·z-1)

0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04
0.04

ap/
mm
0.15
0.2

0.25
0.15
0.2

0.25
0.15
0.2

0.25

ar/
mm
8
8
8
8
8
8
8
8
8

Fxy/
N

388.734 7
541.486 5
616.351 3
337.699 3
507.463

647.280 9
379.566 2
543.754 8
648.774 1

图7　模型预测结果与实验结果

Fig. 7　Model prediction results and experimental results
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测模型进行验证，其预测结果的准确率 98. 8%，预测

模型的决定系数达到0. 988 71，故GWO-ELM模型在

高速铣削力的预测中具有明显优势。

（2）隐含层节点数是影响 GWO-ELM 预测模型

的准确率的重要因素，可以通过二阶多元回归模型

的影响因子数量来确定GWO-ELM预测模型隐含层

节点数，为 GWO-ELM 预测模型隐含层节点数的确

定提供新的思路。
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